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用于冥想神经反馈系统的脑电图数据挖掘研究
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摘要：有研究表明禅修冥想有益于现代人的身心健康，为了研发能有助于禅修的冥想神经反馈系统，采集乐易心法七
日禅学员脑电图信号，提取１５维脑电图特征，以禅修导师给学员的评分作为标记，对数据进行个性化校准，测试多种分
类和回归算法对学员水平的分类性能．实验结果表明，个性化校准方案可以有效解决脑电图研究中的个体差异问题，１５
维脑电图特征数据经校准后可以使随机森林等分类算法以９３％以上的准确率识别出高水平禅修者，为更加智能的冥想
神经反馈系统的研发提供了支持．
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　　现代社会繁荣发展，人们内心却越来越焦虑、失
落和幸福感下降，各类心理和精神疾病呈上升趋
势［１］，此现象的一种可能原因是人们缺少对自我内心
的关注，缺乏自我调节能力和技巧．“乐易心法”是厦门
大学周昌乐教授经过深入研究并改造中华传统心法
而创建的适合现代人的科学禅修方法，由易道洗心秘
法、临济宗门禅法和圣学传统心法三部分融会贯通而
得［２］，其实践部分包括打坐冥想等内容．科学合理地修
习乐易心法能够提升心理素质，完善心理品质，提高
心 理 能 力． 冥 想 能 够 改 变 脑 电 图
（ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｐｈ，ＥＥＧ）特征［３－４］，乐易心法的
修行效果已得到众多学员的主观肯定及神经科学
实证［５］．
神经反馈（ｎｅｕｒｏｆｅｅｄｂａｃｋ，ＮＦＢ）是一种神经治疗方
法，可用于多动症、抑郁症等精神障碍的治疗［６］．其治疗
思路为：医生根据经验及健康人的ＥＥＧ特征值，为病人
设置其ＥＥＧ特征的目标值，ＮＦＢ系统采集并计算其
ＥＥＧ特征，病人根据系统的反馈信息进行大脑自我调
节，使其ＥＥＧ特征与目标值趋于一致．准确识别ＥＥＧ
模式是ＮＦＢ系统的关键，生物信息数据挖掘是数据挖
掘和机器学习的重要前沿方向［７］，该领域许多算法能够
对生物信息进行模式识别和分类，可用于ＮＦＢ系统．
将中华传统心法中的冥想与 ＮＦＢ结合起来，研
发有利于人们身心健康的智能应用是一个有价值又
充满挑战的课题．市场上已出现冥想主题的 ＮＦＢ系
统［８－１１］，但这些系统引导用户做的事情与以“禅悟”为
目标的禅修在修行方式和水平检验方面有根本区别，
禅修要求修行者“以心观心”，其禅悟水平必须由禅修
导师“以心验心”［１２］，已有系统皆不具备．因此，符合传
统禅修目标和方式、针对初学者群体的冥想 ＮＦＢ系
统还需要深入研究．
本研究采集乐易心法七日禅学员冥想 ＥＥＧ 信
号，选用６个波段能量、６个波段能量比和３种不同类
别的ＥＥＧ现代分析方法作为ＥＥＧ特征，以禅修学员
水平作为分类目标，对数据采用个性化校准方案，测
试了随机森林（ｒａｎｄｏｍ　ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）、支持向量机（ｓｕｐ－
ｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）、ｋ近邻（ｋ－ｎｅａｒｅｓｔ　ｎｅｉｇｈ－
ｂｏｒ，ｋＮＮ）、贝叶斯网络（ＢａｙｅｓＮｅｔ）等多种分类和回
归算法的准确率性能．
１　实验方法
１．１　禅修过程及实验对象
乐易心法七日禅为时长７ｄ的封闭式禅修训练，
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由乐易心法创始人周昌乐教授亲自参与组织、指导和
管理，主要内容包括开示、打坐冥想、参公案、行禅、众
人讨论和请益等环节，禅修期间所有被试统一活动，
统一作息，不使用手机、互联网，不接触外界信息．
选取２０名乐易心法七日禅修行结业３６ｈ内的学
员作为实验被试，８女１２男，年龄在２０岁到４８岁之
间，平均年龄（３５．４±８．３）岁．其中拥有博士学位者２
人、硕士学位者６人、本科学历者１０人、大专学历者１
人和初中学历者１人．所有被试身体健康、无精神病或
大脑创伤史、无宗教背景、无禅修经验，有一定的乐易
心法入门知识，右利手，自愿参加实验并签署同意书．
１．２　实验步骤及数据采集
实验在安静房间内进行，温度和光线适中，ＥＥＧ
采集步骤如图１所示．
图１　实验流程图
Ｆｉｇ．１ Ｔｈｅ　ｆｌｏｗｃｈａｒｔ　ｏｆ　ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
１）１５ｍｉｎ静虑冥想：被试按照禅修静虑方法冥
想，该步骤无提示材料，目的是消除杂念并安静下来，
此步骤获取的数据在后文中被称作“基准数据”．
２）８ｍｉｎ专注冥想：先呈现２ｍｉｎ动画和文字提
示供被试把握专注要点，再进行６ｍｉｎ专注冥想，专注
提示材料如图２（ａ）所示．
图２　３类冥想提示材料
Ｆｉｇ．２ Ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｓ　ｏｆ　３ｔｙｐｅｓ　ｏｆ　ｍｅｄｉｔａｔｉｏｎ
３）８ｍｉｎ正念冥想：先呈现２ｍｉｎ动画和文字提
示供被试把握正念要点，再进行６ｍｉｎ正念冥想，正念
提示材料如图２（ｂ）所示．
４）８ｍｉｎ坐忘冥想：先呈现２ｍｉｎ动画和文字提
示供被试把握坐忘要点，再进行６ｍｉｎ坐忘冥想，坐忘
提示材料如图２（ｃ）所示．
被试的禅修水平由禅修导师周昌乐教授根据被
试７ｄ中的禅修表现、领悟水平、悟性高低等因素进行
综合评分（采用１０分制），７分及以上视作高分，评分
分布见表１，高分学员占２０％，低分学员占８０％．
表１　禅修水平得分分布表
Ｔａｂ．１　Ｚｅｎ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｓｃｏｒｅ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
分数 人数 占比／％
８　 ３　 １５．０
７　 １　 ５．０
６　 １　 ５．０
５　 ７　 ３５．０
４　 ６　 ３０．０
３　 １　 ５．０
２　 １　 ５．０
数据采集使用Ｅｍｏｔｉｖ　Ｅｐｏｃ便携式脑电仪，采样
频率１２８Ｈｚ，左右乳突为参考电极［１３］．已有研究表明
大脑前额叶是与冥想关联程度最大的脑区［１４］，本研究
关注前额叶Ｆ３电极，将Ｆ４电极数据作备用，电极位
置如图３所示．
图３　电极位置
Ｆｉｇ．３ Ｅｌｅｃｔｒｏｄｅ　ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ
２　数据处理
２．１　预处理
预处理包括数据分段、滤波、数据挑选３个步骤．
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１）数据分段：根据实验过程的时间轴对ＥＥＧ进
行阶段划分，并将原始ＥＥＧ以１０ｓ为长度进行分段．
２）滤波：对分段后的ＥＥＧ数据分别进行δ（０．５～
４Ｈｚ）、θ（４～８Ｈｚ）、α（８～１３Ｈｚ）、β（１３～３０Ｈｚ）和γ
（３０～５０Ｈｚ）带通滤波，再对滤波后的数据分别进行
快速傅里叶变换，求出这５个频段的能量．
３）数据挑选：将能量过高和大幅震荡视为异常，
不予选取．针对每名被试，从第一步骤“静虑冥想”数据
中随机采样１２段合格数据（１２×１０ｓ＝１２０ｓ）；从第二
步骤“专注冥想”随机采样２０段合格数据（２０×１０ｓ＝
２００ｓ）；从第三步骤“正念冥想”随机采样２０段合格数
据（２０×１０ｓ＝２００ｓ）；从第四步骤“坐忘冥想”随机采
样２０段合格数据（２０×１０ｓ＝２００ｓ）．有４名被试（３个
５分，１个４分）的数据因异常而被抛弃，最终共１６名
被试的１　１５２个样本用于后续研究．
２．２　特征计算
为了尽可能利用和发挥数据挖掘研究方式的优
点和潜力，本研究选用６个波段能量、６个波段能量比
和３种不同类别的ＥＥＧ现代分析方法作为ＥＥＧ特
征，将每个样本处理成１５维特征向量：δ波能量（Ｅδ）、
θ波能量（Ｅθ）、α波能量（Ｅα）、β波能量（Ｅβ）、γ波能量
（Ｅγ）、总能量、Ｅα／Ｅθ、Ｅβ／Ｅθ、Ｅγ／Ｅθ、Ｅβ／Ｅα、Ｅγ／Ｅα、
Ｅγ／Ｅβ、Ｃ０ 复杂度
［１５］、盒维数［１６－１７］、信息熵［１８］．
２．２．１　Ｃ０ 复杂度
Ｃ０ 复杂度是一种适用于ＥＥＧ这样的非平稳、非
线性连续信号的复杂度指标，计算量较小，易于推广
到高维，在实际应用中效果较好［１５］，能够识别癫痫发
作和衡量睡眠程度．它的直观想法是将数据分为规则
和非规则两部分，Ｃ０ 复杂度定义为信号非规则部分的
能量与信号总能量的比值．
设ｆ（ｋ）（ｋ＝０，１，２，…，Ｎ－１）是一个长度为Ｎ
的时间序列，
ＦＮ（ｊ）＝
１
Ｎ∑
Ｎ－１
ｋ＝０
ｆ（ｋ）ｅ－２πｉ
ｋｊ
Ｎ，ｊ＝０，１，２，…，Ｎ－１，
为相应的 Ｆｏｕｒｉｅｒ变换序列，其中ｉ＝槡－１是虚数
单位．
设ＦＮ（ｊ）的均方值为
ＧＮ ＝
１
Ｎ∑
Ｎ－１
ｊ＝０
ＦＮ（ｊ）２，
记
ＦＮ槇（ｊ）＝
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定义Ｃ０ 复杂度为
Ｃ０＝∑
Ｎ－１
ｋ＝０｜ｆ（ｋ）－珟ｆ（ｋ）｜
２
∑
Ｎ－１
ｋ＝０｜ｆ（ｋ）｜
２
．
２．２．２　盒维数
盒维数（又称闵可夫斯基维数［１７］）是分形维数的
一种，用于表征复杂对象的分形特性［１４］．分形Ｓ 的盒
维数被定义为
Ｄｂｏｘ（Ｓ）＝ｌｉｍ
ε→０
ｌｏｇＮ（ε）
ｌｏｇ（１／ε）
，
其中，格子边长为ε，Ｎ（ε）表示覆盖分形Ｓ 最少所需
的格子数．通过格子的逐步精化，统计覆盖分形Ｓ 所
需的格子数目的变化，从而计算出盒维数．
本研究利用相空间重构和经典的Ｔａｋｅｎｓ时间嵌
入定理［１９］，将ＥＥＧ信号嵌入二维平面构成二维轨迹，
令该二维轨迹的盒维数代表该段ＥＥＧ信号的盒维数．
２．２．３　信息熵
信息熵研究的是一段信号的不确定程度，反映信
号分布的均匀度，信息熵方法在过去十几年中被越来
越多地证明可以有效地分析复杂的ＥＥＧ信号［５，１５，２０］，
经典信息熵的数学定义为
Ｈ（Ｘ）＝－∑ｉＰ（ｘｉ）ｌｏｇ２Ｐ（ｘｉ），
其中，Ｘ 是符号ｘｉ 组成的集合，Ｐ（ｘｉ）是符号ｘｉ 出现
的概率．
３　数据挖掘及结果
数据挖掘是从大量数据中获取隐含有用信息的
技术，可划分为分类、回归、聚类、关联规则、特征选择
等．为了找到禅修分类性能较好的算法，本研究使用开
源机器学习和数据挖掘软件 Ｗｅｋａ［２１］，尝试了回归分
析和多分类算法，包括 ＲＦ、随机树（ｒａｎｄｏｍ　ｔｒｅｅ，
ＲＴ）、Ｃ４．８决策树（Ｊ４８）、局部决策树（ｐａｒｔｉａｌ　ｄｅｃｉｓｉｏｎ
ｔｒｅｅ，ＰＡＲＴ）［２２］、ＳＶＭ、ＢａｙｅｓＮｅｔ、多层感知机 （ｍｕｌ－
ｔｉｌａｙｅｒ　ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＰ）、ｋＮＮ，将１５维ＥＥＧ特征和
禅修评分作为输入，并尝试对每位被试的数据进行个
性化校准，以解决个体差异问题，提高分类准确率．
回归分析将禅修评分视作数值型数据，对评分进
行拟合．这相当于直接构造一个打分模型，将高维特征
映射为一个数值型得分．采用１０折交叉验证，结果以
相关系数的形式给出，相关系数越高意味着拟合结果
与测试集越接近．
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多分类将禅修导师打分视作离散型数据，２分至
８分共７类，采用１０折交叉验证．
进一步地，考虑到准确识别出高水平学员的ＥＥＧ
特征是问题关键，对低分样例进行详细划分和挖掘的
意义不大，因此将高分样例（分数≥７，前２５％）作为正
例，其余样例作为反例进行二分类，采用１０折交叉验
证未经校准过程的数据挖掘实验结果，如表２所示．
表２　未经校准过程的数据挖掘结果
Ｔａｂ．２　Ｄａｔａ　ｍｉｎｉｎｇ　ｒｅｓｕｌｔ　ｗｉｔｈｏｕｔ　ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ
数据挖掘
方法
相关系数（回归分析） 准确率（多分类）／％ 准确率（二分类）／％
专注 正念 坐忘 专注 正念 坐忘 专注 正念 坐忘
ＲＦ　 ０．６０７　 ０．６３４　 ０．８６２　 ６８．４　 ７０．９　 ８０．６　 ８２．７　 ８１．１　 ９３．７
ＲＴ　 ０．３４０　 ０．３８８　 ０．６９５　 ５４．７　 ６０．６　 ６６．６　 ７９．９　 ７７．６　 ９１．２
Ｊ４８　 ６１．６　 ６４．３　 ７６．３　 ７９．６　 ７８．５　 ９０．０
ＰＡＲＴ　 ５７．２　 ６３．４　 ７０．９　 ７８．６　 ７９．５　 ９０．９
ＳＶＭ　 ０．５２０　 ０．５０４　 ０．７４５　 ６１．９　 ６２．５　 ６４．７　 ７９．６　 ７９．８　 ８６．２
ＢａｙｅｓＮｅｔ　 ４５．０　 ４８．６　 ６６．６　 ７７．０　 ７６．７　 ８５．３
ＭＰ　 ０．５４６　 ０．３５９　 ０．３５７　 ５９．１　 ５３．８　 ６５．６　 ７６．７　 ７７．０　 ８４．６
ｋＮＮ（ｋ＝１） ０．３６０　 ０．３４０　 ０．６５２　 ５４．１　 ５２．２　 ６１．３　 ７８．３　 ７９．２　 ８７．５
ｋＮＮ（ｋ＝５） ０．４７８　 ０．４８２　 ０．７４０　 ５５．９　 ５９．０　 ６３．１　 ７８．９　 ７８．９　 ８６．２
ＥＥＧ的个体差异往往很大，它既与被试生理差异
有关，又和被试当时的意念状态、情绪、思维、性格等
心理因素有关．本研究尝试利用静虑冥想的基准数据
对每名被试进行个性化校准，假设被试静虑时的ＥＥＧ
包含该被试的个体特征，在其进行专注、正念和坐忘
任务时的ＥＥＧ既包含特定冥想任务特征，也包含相
同的个体特征，两者相减就能够得到表征特定冥想任
务的ＥＥＧ特征．
定义绝对校准数据ｘ′ｉｊｋ和相对校准数据ｘ″ｉｊｋ分
别为：
ｘ′ｉｊｋ＝ｘｉｊｋ－ｘ０Ｊ，
ｘ″ｉｊｋ＝
ｘ′ｉｊｋ
ｘ０Ｊ
，
其中：ｉ表示冥想类别，ｉ∈｛１，２，３｝，分别代表专注、正
念和坐忘；ｊ表示被试编号；ｋ表示样例编号；ｘ０Ｊ表示
被试ｊ的基准数据的平均值．
本研究针对相对校准和绝对校准两种情况进行
数据挖掘，结果分别如表３和表４所示．
经个性化校准后，多个回归和分类算法结果均有
大幅度提升．对比表３和表４可以看出，绝对校准方案
比相对校准方案对准确率的提升更有效．利用绝对校
准数据ｘ′ｉｊｋ，ＲＦ算法在回归任务中的平均相关系数达
到０．８７９，比表２结果提高了０．１７８；多分类任务的平
均准确率达到８６．７％，二分类任务的平均准确率达到
９４．６％，比表２的结果分别提高了１３．４和８．８个百
分点．
为了更精确衡量绝对校准方案对二分类问题准
确率的提升作用，本研究进一步对比了绝对校准前后
ＲＦ、ＳＶＭ和ＢａｙｅｓＮｅｔ算法的准确率，查准率－查全率
曲线面积和受试者工作特征曲线下面积［２３］，结果如表
５所示．由表５可知，绝对校准后分类效果均有改善．
４　讨　论
本研究专门针对乐易心法打坐冥想流程设计实
验，被试皆为乐易心法七日禅学员，采集到的ＥＥＧ数
据对乐易心法冥想具有较高参考价值，比一般的正念
冥想研究［３，４，１１，２４］和类似“开心禅”和“禅定花园”等应
用更具中华传统文化内涵，也更具前沿性和难度．乐易
心法禅修按中华传统禅修方式进行，所有禅修者与导
师一起封闭培训，这样的禅修班难以大批量复制，使
得本研究被试数量较少．Ｈａｓｈｅｍｉ等［１１］研究人员对
６００多名各个年龄段的被试进行了研究，发现了ＥＥＧ
特征在年龄上的变化规律．但该研究采用的冥想为“呼
吸计数法”，只是让用户通过冥想来放松心情，无禅修
和禅悟的内容．相比于 ＭｅｄｉｔＡｉｄ系统［１０］利用双耳节
奏神经相关效应（ｂｉｎａｕｒａｌ　ｂｅａｔｓ　ｎｅｕｒｏｃｏｒｒｅｌａｔｅ）通过
播放音频激发特定α波的做法，本研究尝试将ＮＦＢ技
术与传统禅修方式融合，被试的禅修水平由禅修导师
评估，能够更好地为禅修者服务．本研究广泛利用了多
种ＥＥＧ指标和分析方法，分类准确性能够随着数据
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表３　相对校准后数据挖掘结果
Ｔａｂ．３　Ｄａｔａ　ｍｉｎｉｎｇ　ｒｅｓｕｌｔ　ｗｉｔｈ　ｒｅｌａｔｉｖｅ　ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ
数据挖掘
方法
相关系数（回归分析） 准确率（多分类）／％ 准确率（二分类）／％
专注 正念 坐忘 专注 正念 坐忘 专注 正念 坐忘
ＲＦ　 ０．６９２　 ０．７４１　 ０．８６９　 ６６．６　 ７１．３　 ８０．９　 ８７．２　 ８８．１　 ９４．７
ＲＴ　 ０．３９７　 ０．４９８　 ０．７３７　 ５８．１　 ６１．９　 ６６．９　 ８０．３　 ８０．３　 ９１．２
Ｊ４８　 ５６．６　 ６４．１　 ７５．６　 ８３．８　 ８４．４　 ８９．４
ＰＡＲＴ　 ５７．８　 ６８．４　 ７１．６　 ８１．３　 ８４．１　 ９１．３
ＳＶＭ　 ０．６５８　 ０．６４０　 ０．７８３　 ６１．６　 ５７．８　 ６６．３　 ８１．９　 ８５．９　 ９３．１
ＢａｙｅｓＮｅｔ　 ６１．３　 ５８．８　 ７０．６　 ８２．５　 ９１．９　 ９３．４
ＭＰ　 ０．４１６　 ０．４６２　 ０．５１１　 ６３．８　 ５５．９　 ７０．０　 ７８．８　 ８５．３　 ９３．１
ｋＮＮ（ｋ＝１） ０．４４２　 ０．５０１　 ０．７６５　 ５７．２　 ５３．１　 ６４．４　 ７８．１　 ８１．６　 ９３．１
ｋＮＮ（ｋ＝５） ０．５８２　 ０．６００　 ０．７９２　 ６１．３　 ５９．４　 ６８．４　 ８１．０　 ８６．６　 ９１．９
表４　绝对校准后数据挖掘结果
Ｔａｂ．４　Ｄａｔａ　ｍｉｎｉｎｇ　ｒｅｓｕｌｔ　ｗｉｔｈ　ａｂｓｏｌｕｔｅ　ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ
数据挖掘
方法
相关系数（回归分析） 准确率（多分类）／％ 准确率（二分类）／％
专注 正念 坐忘 专注 正念 坐忘 专注 正念 坐忘
ＲＦ　 ０．８２９　 ０．８７５　 ０．９３３　 ８５．６　 ８５．６　 ８８．８　 ９３．１　 ９３．８　 ９６．９
ＲＴ　 ０．６６８　 ０．６８６　 ０．８３７　 ７１．９　 ７３．１　 ７８．８　 ８９．１　 ８７．２　 ９５．６
Ｊ４８　 ７８．８　 ７６．９　 ８２．５　 ８８．８　 ８７．５　 ９７．２
ＰＡＲＴ　 ７６．６　 ７９．１　 ８３．４　 ８６．２　 ９２．２　 ９５．９
ＳＶＭ　 ０．６９５　 ０．５９６　 ０．７５５　 ６１．９　 ５６．３　 ６７．５　 ８５．０　 ８２．８　 ９０．３
ＢａｙｅｓＮｅｔ　 ７４．７　 ６９．１　 ８３．８　 ８８．４　 ８７．２　 ９６．６
ＭＰ　 ０．５４７　 ０．４９２　 ０．６３６　 ６６．９　 ５８．４　 ６９．４　 ８６．６　 ８５．０　 ９３．８
ｋＮＮ（ｋ＝１） ０．５５５　 ０．４００　 ０．６７８　 ６０．９　 ５５．６　 ６２．８　 ８２．５　 ８１．０　 ９０．０
ｋＮＮ（ｋ＝５） ０．６４５　 ０．５６７　 ０．７７３　 ６３．８　 ５９．４　 ６９．４　 ８５．３　 ８３．８　 ９１．３
集的增大有更好的表现．
采用本研究提出的个性化校准方案后，多个回归
和分类算法结果均有大幅度提升，这可能与将“静虑”
作为基准数据有关．乐易心法中的静虑要求禅修者去
除杂念，平静内心，是一种禅修语境下“更纯粹”的意
念状态．本研究假设静虑时的ＥＥＧ包含被试个体差异
特征成分，在个性化校准时减去静虑特征值就能抵消
个体差异和无关信息，从而突出反映后续冥想阶段的
特征，提高分类算法的准确率．绝对校准后ＲＦ算法对
二分类问题的准确率均高于９３％，证明了 ＮＦＢ系统
能够较好地识别冥想好坏状态，帮助使用者及时纠正
错误．
受限于被试人数和实验时间，本研究实际的被试
数只有１６人，高分人数只有４人，在训练和测试时虽
然使用１０折交叉验证，但每个学员的样例均以高概
率参与了训练，因此本研究的实验条件很接近测试
集，即训练集的情况．
考察各个算法给出的分类模型后发现，模型用到
的特征数量一般在５个以上，直接使用主成分分析对
１５维数据进行降维后给出的数据维度是７，这说明想
要达到较好的识别准确度，算法必须同时利用多个特
征．但主成分分析重构线性空间后新坐标系的可解读
性和可分析性变差，不利于对ＥＥＧ结果进行解读和
分析，因此本研究不采用主成分分析进行维度压缩．由
于人的注意力和意念控制能力有限，若 ＮＦＢ系统反
馈的参数过多，很容易令使用者顾此失彼，达不到训
练效果．优秀的ＮＦＢ系统既要能准确识别目标状态，
又要为使用者反馈精简有效的特征调整指令，因此后
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表５　绝对校准前后二分类准确率结果
Ｔａｂ．５　Ａｃｃｕｒａｃｙ　ｒｅｓｕｌｔ　ｗｉｔｈｏｕｔ／ｗｉｔｈ　ａｂｓｏｌｕｔｅ　ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ
冥想类别 方法 准确率／％
曲线面积
查准率－查全率 工作特性
专注 ＲＦ　 ８２．７→９３．１　 ０．８９１→０．９６８　 ０．８６５→０．９６２
ＢａｙｅｓＮｅｔ　 ７７．０→８８．４　 ０．７１５→０．９４５　 ０．６５４→０．９２８
ＳＶＭ　 ７９．６→８５．０　 ０．６８９→０．７６３　 ０．６１２→０．７００
正念 ＲＦ　 ８１．１→９３．８　 ０．８８６→０．９８２　 ０．８６２→０．９７９
ＢａｙｅｓＮｅｔ　 ７６．７→８７．２　 ０．７１３→０．９４３　 ０．６１１→０．９３０
ＳＶＭ　 ７９．８→８２．８　 ０．６９１→０．７３３　 ０．６０３→０．６６５
坐忘 ＲＦ　 ９３．７→９６．９　 ０．９７２→０．９９７　 ０．９７１→０．９９７
ＢａｙｅｓＮｅｔ　 ８５．３→９６．６　 ０．８５４→０．９９３　 ０．８２２→０．９９３
ＳＶＭ　 ８６．２→９０．３　 ０．７８１→０．８４９　 ０．７２６→０．８３１
　　　　　　　注：校准前结果→校准后结果．
续研究应着眼于特征降维．另外，将禅修导师判断学员
水平的一些依据纳入ＮＦＢ系统也许是个可行办法．
５　结　论
本研究采集和研究了乐易心法七日禅学员打坐
冥想的ＥＥＧ数据，采用数据挖掘的研究思路和方法，
使用１５维ＥＥＧ特征和禅修导师评分作为数据集，以
禅修学员水平作为分类目标，对数据采用个性化校准
方案，测试了ＲＦ、ＳＶＭ、ｋＮＮ、ＢａｙｅｓＮｅｔ等多种分类
和回归算法的准确率．实验结果表明，本研究提出的
１５维ＥＥＧ特征和个性化校准方案可以有效地解决
ＥＥＧ研究中的个体差异问题，提高冥想水平分类准确
率，为更智能的冥想ＮＦＢ系统研发提供了支持，也为
相关研究领域提供了一种解决ＥＥＧ个体差异问题的
思路．
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